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 i 

초    록 

 
 

 

최근 머신러닝 관련 많은 연구와 논문들이 SOTA(State-of-the-

Art)급의 성능을 주장하지만 해당 실험환경에서만 최적화된 결과가 

나오는 경우도 많고, 다양한 평가 지표가 있으나 해당 지표들만으로는 

클라이언트 입장에서 모델의 우열을 평가하는 것이 매우 어렵다. 실제로 

논문에서 SOTA 모델이 산업 응용에서는 좋지 못하는 성능을 보이는 

경우가 많다. 이에 STO(Security Token Offering), AMM(Automated 

Market Maker)와 같은 블록체인 기반의 자산 유동화 및 자동화 거래 

시장 대한 연구를 진행하였고, 머신러닝 모델 자체를 유동화하여 시장 

가격 논리에 맞게 거래되고 평가될 수 있으면서도 모델의 영리적 가치를 

보호하는 아키텍처를 제안하였다. 또한 이를 논리적으로 입증하는 

프로그램을 구현하였다. 

 

주요어 : 머신러닝, 자동화 거래 시장, 블록체인, 증권형 토큰 공개 

학   번 : 2020-24316 

 

 



 

 ii 

목   차 

 

초록                                         i 

 

목차                                        ii 

 

표 목차                                      iii 

 

그림 목차                                    v 

 

제 1 장  서론 .................................................. 8 
 

1.1 연구의 배경 .................................................................... 8 

1.2 문제 정의 및 연구 목적 ................................................. 9 

1.3 논문 구조 및 기여 .......................................................... 9 
 

제 2 장  관련 연구 ....................................... 11 
 

2.1 블록체인의 불변성과 합의 매커니즘 ............................. 11 

2.2 이더리움 가상 머신과 스마트 컨트랙트........................ 12 

2.3 Tokenization을 통한 자산 유동화 ............................... 13 

2.4 AMM을 통한 자동화 거래 시장 ................................... 15 

2.5 데이터 오라클을 통한 온-오프체인 연결 ..................... 17 
 

 

제 3 장  제안하는 방법 ................................. 19 
 

3.1 CPMM을 통한 AI 모델 유동화 및 거래 ....................... 19 

3.2 데이터 오라클을 통한 학습 요청 .................................. 20 

3.2 전체 아키텍처 및 프로세스 .......................................... 21 
 

 

제 4 장  실험 및 분석 .................................. 23 
 

4.1 실험 환경 ..................................................................... 23 

4.2 스마트 컨트랙트 구현 및 배포 ..................................... 24 



 

 iii 

4.3 자동화 프로그램 구현 ................................................... 29 

4.4 결과 분석 ..................................................................... 31 
 

제 5 장  결론 및 의의 .................................. 33 
 

5.1 결론 .............................................................................. 33 

5.2 향후 연구에 대한 논의 ................................................. 33 
 

 

 

참고문헌                                   35 

 

Abstract                                    37 

 

감사의 글                                  39 

 

 



 

 iv 

표 목차 

 

 

 
표 2.1 Lambert et al[7] 연구의 ICO와 STO 비교 ........................... 15 

표 4.1 실험에 사용된 환경 ................................................................ 24 

 



 

 v 

그림 목차 

 

 

 
그림 2.1 Nakamoto[2] 연구에서 제안한 블록체인 자료 구조 .......... 12 

그림 2.2 Buterin[6] 연구에서 사용한 이더리움 트랜잭션의 도식 ..... 13 

그림 2.3 Buterin[10]이 도식화한 CPMM 알고리즘 .......................... 16 

그림 2.4 Breidenbach et al[11]에서 사용된 아키텍처 ...................... 17 

그림 2.5 Breidenbach et al[11]에서 사용된 전통적 오라클 도식 ..... 18 

그림 2.6 Breidenbach et al[11]이 제안한 오라클 도식 .................... 18 

그림 3.1 AI 모델 토큰 거래 시 CPMM pseudocode ......................... 20 

그림 3.2 제안하는 아키텍처 및 프로세스 .......................................... 22 

그림 4.1 ModelTokenFactory 변수 및 생성자 선언 코드 ................ 26 

그림 4.2 ModelTokenFactory CPMM 코드 ...................................... 27 

그림 4.3 ModelTokenFactory 오라클 코드 ...................................... 28 

그림 4.4 ModelTokenFactory 배포 로그 .......................................... 28 

그림 4.5 ModelTokenFactory 컨트랙트 계정 정보 ........................... 29 

그림 4.6 컨트랙트 배포 자동화 자바스크립트 코드........................... 30 

그림 4.7 모델 구매, 학습 지불 자동화 자바스크립트 코드 ............... 31 

그림 4.5 트랜잭션 카운트에 따른 모델 토큰의 가격 추이 ................ 32 

 
 



 

 
8 

제 1 장 서론 
 

 

 

1.1. 연구의 배경 
 

머신러닝 모델들이 빠르게 정교화되고 발전함에 따라 산업계에서 

실제적으로 적용되고 활용되는 사례가 확산되고 있다. 이에 기업의 

머신러닝에 대한 수요는 폭발적으로 증가하고 있지만, 이러한 모델의 

효율성과 효과성을 정량적이고 직관적으로 평가하는 지표, 특히 

클라이언트 입장에서 어떠한 모델이 가장 우월한지에 대해 평가하는 

것은 매우 어렵다. 현재의 머신러닝 모델을 활용하고 거래되는 시장은 

다소 비효율적이며 블랙박스와 가까운 모습을 종종 보인다. 

이러한 문제점의 원인은 특히 많은 머신러닝 연구원들이 스스로의 

모델이 SOTA(State-of-the-Art, 해당 도메인 최고의 성능)을 

성취했다고 논문을 통해 주장하지만, Pablo et al [1]에 따르면 실험 

환경 및 사용된 데이터 혹은 평가 지표 등이 해당 모델의 성능을 

최적화하도록 설계한 경우도 빈번하여, 실제로 산업계에서 응용하여 

다른 데이터들을 분석하는 데에 모델을 활용할 경우 성능이 주장하는 

것만큼 나오지 않는 경우가 많다. 이러한 것을 분간해내는 것은 쉽지 

않고, 특히 머신러닝을 연구하는 입장이 아닌 수요하는 입장인 고객들은 

더욱이 분간하는 데에 어려움을 겪을 수 있다. 

이처럼 머신러닝 모델을 수요하고 공급하는 시장이 다소 폐쇄적이고 

비효율적인 특성을 내포하고 있다는 점은 머신러닝 산업계 전반의 

성장에 큰 악영향을 줄 수 있다. 이에 이러한 구조를 탈피하고 보다 

효과적이고 공개적으로 머신러닝 모델을 거래할 수 있는 시장에 대해 

고민해보게 되었고, 본 연구를 진행하게 되었다. 

 

 

1.2 문제 정의 및 연구 목적 
 

본 연구에서는 기존의 머신러닝의 논문들이 모델을 최적화하는 데에 

초점을 두는 것과 달리 머신러닝 모델들이 보다 공정하고 효과적으로 
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평가받고 거래될 수 있는 시장 그 자체를 조성하는 것을 목적으로 

연구를 진행하였다. 

머신러닝 모델 역시 하나의 상품이라고 본다면, 재화가 공정한 

가치를 평가받는 최선의 방법 중 하나는 공정한 자유 시장에 의해 

평가받는 것이다. 즉, 순수한 머신러닝 모델 자체가 유동화되어 거래될 

수 있는 형태가 되고, 이러한 모델이 수요와 공급에 따라 거래되면서 

소비자들이 해당 모델로 특정 문제들을 해결하고 해당 모델의 가치를 

직접적으로 체감함에 따라 자유 시장 논리에 의거하여 적절한 시장 

가격으로 평가받도록 하는 것이다. 

또한 스마트 컨트랙트의 함수는 블록체인 상에서 실현되는 반면, 

머신 러닝의 학습 과정은 일반적인 컴퓨터 서버에서 진행됨에 따라 두 

환경 간의 데이터 전송에 있어 데이터 무결성을 입증해줄 수 있는 

신뢰할 수 있는 기술적인 방법이 필요하다. 

종합적으로 머신러닝 모델이 가장 직관적이고 효과적으로 평가받는 

방법은 자유 시장의 시장 가격 논리에 투명하게 맡기는 것이며, 이러한 

시장을 조성하기 위해서는 머신러닝 모델이 거래될 수 있는 방식으로 

유동화되고, 머신러닝의 학습 결과를 블록체인 상에서 신뢰할 수 있도록 

하는 오라클 서비스를 활용한 뒤, 머신 러닝의 모델이 적절한 가치를 

지불하는 본 연구의 목적이다. 

 

 

1.3 논문 구조 및 기여 
 

본 논문은 전체 5장으로 구성된다. 제 2장에서는 본 연구에 도움을 

줄 수 있는 기존의 관련 연구들에 대해 조사한 바를 분석한다. 제 

3장에서는 본 논문에서 제안하는 아키텍처에 대한 방법론에 대해 

살펴본다. 제 4장에서는 제안한 아키텍처를 실질적으로 코드로 구현하고 

실행한 뒤 결과를 분석한다. 제 5장에서는 본 연구를 통해 얻은 결론과 

추후의 바람직한 연구 방향에 대해 논의한다. 본 논문이 기여하는 바는 

다음과 같다. 첫째, 연구가 진행되지 않았던 머신러닝 모델을 거래하는 

효율적 시장에 대한 연구를 진행하였다. 둘째, 해당 시장에 대한 연구를 

위해 블록체인과 스마트 컨트랙트 등을 활용하는 학제적 접근을 

활용하였다. 셋째, 단순히 아키텍처를 설계하는 것을 넘어서 자동화 
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코드를 구현하여 실현 가능성을 입증한다. 
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제 2 장 관련 연구 
 

 

 

2.1. 블록체인의 불변성과 합의 매커니즘 
 

블록체인은 암호화폐의 거래를 기록하는 분산 장부로 암호학 기술을 

사용하여 탈중앙화된 peer-to-peer의 불변 데이터베이스로서 기능하는 

새로운 형태의 자료 구조이자 시스템 아키텍처이다. 데이터베이스 

역할을 하는 것과 동시에 암호학적인 합의를 통해 거래를 증명하고 

기록하는 역할을 하는 peer를 노드라고 하며, 업데이트 단계마다 모든 

노드가 동일한 거래 상태에 대한 합의에 이르렀을 때에 거래 상태들이 

블록에 담기게 된다. 따라서 이러한 합의를 하는 매커니즘이 블록체인의 

핵심 중 하나라고 할 수 있다. 

비트코인으로써 블록체인이라는 개념을 최초로 제안한 

Nakamoto[2]는 블록과 블록 사이 발생하는 수천개의 트랜잭션을 2개씩 

묶어서 Eastlake and Jones[3]가 제안한 SHA 256 암호화 방식으로 

해시 값을 계산하고, 이렇게 나온 해시 2개를 다시 해싱하는 방식으로 

최종적으로 하나의 해시 값인 루트 해시가 나올 때까지 연산을 반복하는 

머클 트리의 자료 구조를 사용함한다. 이를 통해 트랜잭션 하나의 아주 

세부적인 내용만이 달라져도 루트 해시 값이 아예 달라지도록 하여 

검증에 최적화되도록 하였다.  

또한 작업 증명(PoW, Proof-of-Work)이라는 합의 매커니즘을 

제안하였는데, 각 블록의 헤더에 루트 해시, 이전 블록의 블록 해시, 

그리고 난수라고 볼 수 있는 논스라는 값을 해싱하여 블록 해시를 

구하는데, 이 과정에서 채굴자는 논스를 구하기 위해 수십억 번의 

해시함수 연산을 시도해야 한다. 이처럼 컴퓨팅 자원을 소모하여 블록 

생성 및 검증을 한다 하여 작업 증명이라 정의하고, 이러한 방식은 

정직한 노드의 해쉬 레이트(i.e. 채굴을 위한 연산처리능력)가 악의적인 

노드의 해쉬 레이트보다 높은 한 블록체인의 불변성은 보장된다. 

블록체인에 기록되는 거래는 해당 블록체인에서 발행하는 암호화폐를 

기반으로 하며, 이러한 암호화폐 거래 기록을 증명하는 노드들에게 

보상을 주기 위해 암호화폐 거래 시에 수수료가 발생되게 된다. 즉, 
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암호화폐의 존재는 블록체인과 불가분의 존재이다. 자세한 블록체인의 

자료 구조는 그림 2.1을 참고하면 된다. 

 

 

 

 

그림 2.1 Nakamoto[2] 연구에서 제안한 블록체인 자료 구조 

 

 

이러한 합의는 King and Nadal [4]이 제안한 노드의 보유 암호화폐 

수에 따라 블록 생성 권한이 비례하는 지분 증명(PoS, Proof-of-

Stake)와 Larimer[5]가 제시한 노드에 위임된 암호화폐 수량에 따라 

블록 생성 권한이 비례하는 위임지분 증명(DPoS, Delegated-Proof-of-

Stake)으로도 이루어지기도 하나, 기반하는 블록체인의 자료 구조 역시 

비슷한 방식으로 불변성을 확보한다. 

 

 

2.2 이더리움 가상 머신과 스마트 컨트랙트 
 

Buterin[6]은 최초의 암호화폐인 비트코인이 단순히 거래 증명만을 

하는 것에서 더 발전된 형태의 암호화폐인 이더리움을 개발하는데, 

이더리움의 가상 머신인 EVM(Ethereum Virtual Machine)에서는 

비트코인의 UTXO(Unspent Transaction Output) 기반의 트랜잭션 관리 

방식이 아닌, 기존의 은행 거래와 같이 계정 기반의 원장 관리 방식을 
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도입하고, 연산 코드 및 저장 데이터 등과 같은 자원에 대한 

수수료(가스라고 통칭한다) 구조를 채택하였다. 이에 따라 블록체인 

상의 암호화폐 전송 및 계정 자산의 변경에 특정한 instruction으로 

지시할 수 있는 튜링완전성을 갖춘 코드를 지원한다. 이러한 코드를 

Solidity, Vyper, Yul이라는 언어로 작성할 수 있으며, 자체 컴파일러로 

컴파일한 바이트 코드는 EVM에 의해 실행 가능한 스마트 컨트랙트가 

된다. 컨트랙트는 블록체인의 서버이자 계정으로, 암호화폐를 일반 

사용자처럼 보유할 수 있다. 이더리움 트랜잭션의 상태 변화 로직은 

그림 2.2.에서 확인할 수 있다. 

 

 

 

 

그림 2.2 Buterin[6] 연구에서 사용한 이더리움 트랜잭션의 도식 

 

 

2.3 Tokenization을 통한 자산 유동화 
 

기존에 존재하는 블록체인 위에 발행되는 통화를 주로 토큰이라고 

부르는데, 대부분의 블록체인 플랫폼은 이러한 토큰을 발행하는 데에 

코드의 표준(e.g. 이더리움의 ERC20)을 정해 호환을 정한다. 해당 
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토큰을 발행하는 것은 단순히 해당 블록체인의 데이터베이스에 단순한 

데이터를 기록하고 저장하는 것에 불과하고, 이러한 토큰이 가치를 갖기 

위해서는 이미 법정화폐로도 일정 수준의 가치가 인정된 암호화폐를 

받아서 토큰을 판매하는 방식으로 가치를 pegging하였다. 이러한 

방법으로 주로 ICO(Initial Coin Offering)가 사용되었지만, 

STO(Security Token Offering)의 ICO와의 차별점을 고려했을 때 

머신러닝 모델을 유동화하는 방식으로서는 STO가 보다 적합하다고 

판단하였다. 

Lambert et al[7]은 증권형 토큰(Security Token)에 대해 

블록체인에 기록된 투자 상품에 대한 디지털적 권리 혹은 표상이라고 

설명하며, 해당 토큰은 마치 기존의 증권처럼 기반이 되는 자산에 대한 

지분과 의결권을 가지기 때문에 기존의 ICO와 달리 지분으로서의 

성격이 강하고 확실한 인센티브 구조를 가지고 있다고 한다. 머신러닝 

모델 역시 토큰화를 할 경우 기존의 ICO를 통해 발행된 암호화폐들이 

블록체인 플랫폼 자체를 제공하는 등의 유틸리티를 제공하는 것과 달리 

블록체인 외부에 실물로 존재하는 자산을 유동화하는 방식의 토큰화이기 

때문에, 각 토큰이 해당 자산에 대한 지분을 보유하는 방식의 STO가 

적합한 유동화 방식일 것이다. 머신러닝 모델에 대한 지분은 “해당 

머신러닝 모델을 특정 데이터 크기 혹은 연산량만큼 점유할 권리”로 

치환될 수 있다. ICO를 통한 유틸리티 토큰과 STO를 통한 증권형 

토큰의 차이는 표 2.1을 참고하면 된다. 

 



 

 
15 

표 2.1 Lambert et al[7] 연구의 ICO와 STO 비교 

 

 

 

2.4 AMM을 통한 자동화 거래 시장 
 

AMM(Automated Market Maker)는 Hanson[8]의 logarithmic 

market scoring rule(LMSR)에서 시작되었다. Hanson[8]은 해당 

논문에서 자산을 예치하는 유동성 공급자를 두어 특정 비율로 자산 간의 

가격이 자동적으로 시장에 의해 형성될 수 있는 아이디어를 제안하였고, 

이를 기반으로 Zhang et al[9]이 constant product market maker를 

제안하고 이를 직접 컨트랙트 코드상에 구현함으로써 탈중앙화 거래소 

등에 널리 활용되고 있다. 구체적인 알고리즘을 살펴보면, α라는 

암호화폐를 β로, 혹은 역으로 거래할 수 있는 시장을 형성하는 방식으로, 

해당 시장에 각 암호화폐 예치액(Reserve) Rα > 0, Rβ > 0 이라고 했을 

때, 해당 reserve의 곱(product)이 특정 상수(constant)에 고정되도록 

함으로써 자동화적으로 가격을 형성하는 것이다. 이는 식 2.1로 정의할 

수 있다. 

 

 



 

 
16 

Rα * Rβ = k                  (식2.1) 

Rα: 암호화폐 α의 잔고 혹은 예치 개수 

Rβ: 암호화폐 β의 잔고 혹은 예치 개수 

k: 고정 상수 

 

 

즉, α와 β가 트레이딩 페어로 묶이게 되고, β를 ∆β > 0만큼 판매하여 

∆α > 0만큼의 α를 구매할 경우 하기의 식 2.2.을 만족하여야 한다. 

 

 

                (Rα − ∆α) * (Rβ + ∆β) = k           (식2.2) 

∆α: 구매하게 되는 α의 개수 

∆β: 판매하는 β의 개수 

 

 

위와 같이 작동하여 ∆α를 자동적으로 구할 수 있어 일반적인 

거래에서 bidding을 하여 중개자가 매칭해주는 방식이 필요없이 

자동적으로 거래를 성사시킬 수 있고, 또한 reserve에 자산 α와 β의 

비율이 거래에 따라 계속 변동되어 시장 수요와 공급이 가격 형성에 

반영되게 된다. 이러한 CPMM 전략은 그림 2.3과 같이 표현될 수 있다. 

 

 

 

그림 2.3 Buterin[10]이 도식화한 CPMM 알고리즘 
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이러한 CPMM 전략은 reserve에 예치되는 유동성이 늘어날수록 

price impact 및 slippage가 작아지며, 다양한 암호화폐의 시장가격을 

형성하고 거래할 수 있는 마켓을 만드는 데에 큰 기여를 하고 있다. 

 

 

2.5 데이터 오라클을 통한 온-오프체인 연결 
 

Breidenbach et al[11]은 스마트 컨트랙트를 통해 블록체인 상에 

존재하지 않는 외부 데이터를 요청하기 위한 데이터 오라클인 

체인링크를 제안하였다. 합의 증명을 통해 데이터의 무결성이 입증되는 

블록체인 상의 데이터와 달리, 외부의 데이터를 가져오고 검증하는 데에 

대한 과정이 블록체인 자체에는 내재되어 있지 않다. 따라서, 그림 

2.4에서 제안된 것과 같이 블록체인과 외부 데이터를 보유한 웹 서버 

사이에 탈중앙화 오라클 네트워크를 두어 데이터를 검증하고 외부 

데이터를 호출할 수 있도록 한다. 

기존의 전통적 오라클이 그림 2.5와 같이 각각의 검증자가 각자 

데이터를 검증하는 것과 달리, 체인링크의 오라클은 2.6과 같이 검증자 

노드들이 네트워크를 구성하여 마치 독립적인 블록체인과 같이 검증의 

과정을 거친다. 

 

 

그림 2.4 Breidenbach et al[11]에서 사용된 아키텍처 
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그림 2.5 Breidenbach et al[11]에서 사용된 전통적 오라클 도식 

 

 

그림 2.6 Breidenbach et al[11]이 제안한 오라클 도식 
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제 3 장 제안하는 방법 
 

 

 

3.1. CPMM을 통한 AI 모델 유동화 및 거래 
 

배포할 블록체인 네트워크로는 이더리움을 선택하였다. 이더리움 

블록체인 상의 스마트 컨트랙트는 솔리디티로 작성되며, 바이트 코드로 

컴파일 되어 이더리움 노드에 로딩되어 기존의 웹 서버에서 작동하는 

프로그램과 유사하다. 그러나 스마트 컨트랙트는 이더리움이라는 

암호화폐를 주고받을 수 있으며, 하나의 계정으로서도 작동하는 점에서 

차이가 있다. 

CPMM은 다음과 같이 활용될 수 있다. CPMM 로직을 구현한 

스마트 컨트랙트 계정에 유동화하고자 하는 AI 모델 A에 대한 지분을 

갖는 A 토큰을 이더리움 토큰 표준인 ERC20으로 발행한다. 이에 대한 

STO는 해당 컨트랙트에 이더리움을 전송함으로써 진행될 수 있다. 전체 

예치된 이더리움 대비 전송한 이더리움의 비율이 A 토큰에 대한 지분이 

된다. 이후 AI 모델을 통해 데이터를 분석하고자 하는 클라이언트는 A 

토큰을 이더리움으로 구매하여 권리를 얻을 수 있다. 이와 같이 AI 모델 

토큰을 이더리움으로 거래 시의 CPMM 알고리즘은 그림 3.1과 같이 

pseudocode로 표현된다. 
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그림 3.1. AI 모델 토큰 거래 시 CPMM pseudocode 

 

 

 

3.2. 데이터 오라클을 통한 학습 요청 
 

본 연구의 경우, 기존의 머신러닝과 관련한 연구들에서 성능의 

최적화 등에 초점을 둔 것과 달리 머신러닝 모델을 상품으로서 

유동화하고 블록체인 상에서 거래할 수 있는 아키텍처 및 코드를 

구현함에 있다. 따라서, 학습의 프로세스를 Mock 서버로 대체하여 해당 

서버에 요청 시 데이터 크기와 학습 정확도를 JSON 형식으로 

반환해주도록 하였다. 이는 외부의 데이터이기 때문에 체인링크의 

스마트 컨트랙트를 상속하여 해당 오라클 함수를 사용하여 데이터 

무결성을 입증하였다. 

 

 

 



 

 
21 

3.3. 전체 아키텍처 및 프로세스 
 

CPMM, 오라클, 학습 서버를 통한 최종적인 프로세스는 다음과 

같다. 먼저 머신러닝 연구원 A는 자신의 모델 A를 이용할 수 있는 

권한(i.e. 클라이언트 데이터를 전달해줄 경우 모델 A로 분석을 해줄 수 

있는)을 가진 암호화폐 A를 발행한다. 해당 토큰 A를 이미 

법정화폐로서도 가치가 연동 되어있는 암호화폐(e.g. 이더리움, 이오스) 

B를 자금으로 받는 STO를 진행하여 한 컨트랙트 reserve에 예치한다. 

해당 컨트랙트는 토큰 A와 암호화폐를 예치받는 계정이자 CPMM 

알고리즘을 코드로 구현한 블록체인 서버이다. STO 참여자는 해당 모델 

권한에 대한 지분을 갖는다. 이 때 A에 대한 초기 가격 및 공급량 

산정은 모델 A에 따라 매우 달라질 수 있고 임의적이다. 본 논문에서는 

오라클의 파라미터로 데이터의 크기를 받아 지불해야하는 A의 개수와 

비례하도록 이용 권한도 데이터의 크기에 따라 다른 개수의 A를 

지불하도록 할 수 있다. 

이후 클라이언트는 토큰을 지불함으로써 이용할 수 있는 AI 모델에 

대한 설명 등을 보고, 위 2번의 CPMM으로 시장가격이 형성된 A 

토큰을 B 암호화폐로 구매한다. 이러한 거래가 빈번해질 경우 A토큰의 

가격은 자동으로 상승하게 된다. 

A 모델 토큰 매수가 완료되면 학습 프로세스가 시작된다. 따라서, 

클라이언트는 연구원에게 분석하고자 하는 데이터를 전송하고, 

컨트랙트에 학습 요청을 하면, 컨트랙트는 오라클을 활용하여 학습 

서버에 요청을 한다. 이후 학습 결과를 요약해서 보여주는 정확도를 

블록체인 상에 기록하고, 요청된 데이터의 크기를 파라미터로 받아와 

클라이언트가 연구원에게 A 토큰을 지불하도록 한다. 상기의 

프로세스는 그림 3.2와 같은 아키텍처를 가진다. 
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그림 3.2. 제안하는 아키텍처 및 프로세스 



 

 
23 

제 4 장 실험 및 분석 
 

 

 

4.1. 실험 환경 
 

실험 환경은 크게 스마트 컨트랙트가 작동하는 블록체인 서버와 

유동화된 모델 토큰을 구매하여 학습하고자 하는 클라이언트, 그리고 

학습 서버로 구성되는데, 먼저 클라이언트 측 환경에서는 이더리움 

블록체인에 로드된 스마트 컨트랙트에 RPC(Remote Procedure Call)를 

JSON 규격으로 통신하는 자바스크립트 라이브러리인 ethers.js를 

활용하여 프로그램을 실행하는 것으로 설계하였다. 사용자 경험을 위해 

브라우저를 통해 GUI로 실행할 수 있지만 본 논문의 목적과는 

무관하므로 고려하지 않았다. 같은 이유로 학습 서버 역시 

Postman이라는 개발 도구를 사용해 토큰 지불 개수에 사용될 데이터 

크기와 블록체인 상의 기록을 위한 정확도를 반환해주는 Mock 서버 

형식으로 구축하였다. 

블록체인 서버의 경우에는 일반적인 웹 어플리케이션 서버와 

유사하게 작동하는데, 스마트 컨트랙트를 작성하여 가상머신에 로드할 

경우 해당 컨트랙트는 서버에서 실행하는 프로그램이자 하나의 계정이 

된다. 이더리움 블록체인 위에서 실험을 진행하기 위해 스마트 

컨트랙트는 Solidity로 작성하였으며, 배포할 블록체인 네트워크로는 

이더리움 Rinkeby 테스트 네트워크를 선택하였다. 2021년 런던 

하드포크로 업그레이드된 가장 최신의 이더리움 가상 머신 환경에서 

0.8.14 버전의 컴파일러을 사용하였다. 스마트 컨트랙트 및 관련 

트랜잭션 로그를 추적할 수 있는 블록탐색기로는 Etherscan을 

사용하였다. 실제 실험에 사용된 세부적인 실험 조건은 표 4.1과 같다. 
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표 4.1 실험에 사용된 환경 

스마트 

컨트랙트 

블록체인 플랫폼 Ethereum 

가상 머신 London Ethereum Virtual 

Machine 

작성 언어 Solidity 

컴파일러 0.8.14+commit.80d49f37 

블록체인 네트워크 Rinkeby testnet 

블록 탐색기 Etherscan 

클라이언트 CPU Intel®  Core™ i7-10700 

@ 2.90HZ x 16 

OS Ubuntu 20.04.3 LTS 

프로그램 작성 언어 JavaScript ES6 

통신 프로토콜 JSON-RPC 

RPC 라이브러리 Ethers.js 

학습 서버 Mock 서버 구축 도구 Postman 

 

 

4.2. 스마트 컨트랙트 구현 및 배포 
 

본 연구의 아키텍처에서 핵심이 되는 것은 해당 AI 모델이 STO를 

통해 토큰화되고 토큰화된 AI 모델이 특정한 중개자 없이 CPMM 

알고리즘에 기반하여 자동으로 거래가 될 수 있는 시장을 만드는 것이다. 

이는 EVM에 의해 해석될 수 있는 스마트컨트랙트를 제공함으로써 

가능해지며, 이러한 컨트랙트에 적절한 양식을 갖추어 RPC를 통해 

이더리움 블록체인 상의 데이터베이스를 조회, 변경하는 것이 

가능해진다. 

이를 구현하기 위한 이더리움 상의 스마트 컨트랙트를 

ModelTokenFactory라는 Solidity로 구현하였으며, ModelToken에 대한 

symbol, name, supply를 생성자의 파라미터로 지정함에 따라 해당 

모델을 유동화하고자 하는 연구원이 적절한 명칭과 공급량을 정할 수 

있다. 또한 이더리움 상에서 스마트 컨트랙트는 사용자의 계좌와 
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마찬가지로 주소를 가지고 암호화폐를 해당 컨트랙트 자체가 소유할 수 

있도록 하였다. 해당 컨트랙트는 배포될 시에 유동화된 ModelToken을 

하기와 같이 이더리움으로 구매 혹은 판매할 수 있는 함수를 포함하고 

있으므로, 적절한 수량의 이더리움을 해당 컨트랙트에 전송하는 

것만으로 유동화가 되고 CPMM에 기반한 자동화 거래가 가능해진다. 

변수 및 생성자를 선언한 솔리디티 코드는 그림 4.1, CPMM 거래 

방식을 구현한 솔리디티 코드는 그림 4.2와 같다. 

이러한 ModelTokenFactory 솔리디티 코드를 Remix 개발 툴을 

사용하여 컴파일하였으며 이더리움 Rinkeby 테스트 네트워크에 

배포하였다. 배포 시 그림 4.4와 같이 머신러닝을 유동화한 모델 토큰의 

이름, 심볼, 발행량을 파라미터로 주입하여 배포하였고 해당 배포 

트랜잭션의 로그를 확인할 수 있다. 이더리움 네트워크 상의 지갑, 

스마트 컨트랙트 등의 정보를 확인할 수 있는 익스플로러인 

Etherscan을 통해 확인한 결과 그림 4.5과 같이 배포한 

ModelTokenFactory 컨트랙트 계정에 SOTA_MODEL이라는 이름의 

ERC20 토큰이 예치되어 있으며, 해당 컨트랙트 주소에 일정 수량의 

이더리움을 전송할 경우 해당 수량의 비가 바로 pegging된 초기 

가격으로 책정되게 된다. 

또한 체인링크라는 오라클 서비스를 상속하여 학습 서버에 정확도와 

데이터 크기를 요청하고 받아오는 로직을 구현하였다. 컨트랙트의 

requestAccuracyAndData 함수를 통해 학습 서버에 요청을 한 후, 해당 

학습 서버에서 결과 값을 json으로 반환해주면 체인링크에서 fulfill 

함수를 호출하여 컨트랙트 상의 변수를 초기화하는 방식이다. 이 때 

체인링크가 자체적으로 발행한 LINK 토큰을 지불한다. 이를 구현한 

프로그램의 솔리디티 코드는 그림 4.3과 같다. 

 



 

 
26 

 

 

그림 4.1. ModelTokenFactory 변수 및 생성자 선언 코드 
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그림 4.2. ModelTokenFactory CPMM 코드 
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그림 4.3. ModelTokenFactory 오라클 코드 

 

 

 

 

 

그림 4.4. ModelTokenFactory 배포 로그 
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그림 4.5. ModelTokenFactory 컨트랙트 계정 정보 

 

 

4.3. 자동화 프로그램 구현 
 

이더리움의 노드는 컨트랙트 바이트 코드를 실행시킬 수 있는 

JSON-RPC를 제공하여 기존의 브라우저 혹은 웹서버와 통신할 수 

있도록 한다. Ethers.js 라이브러리를 사용하여 EVM에 로드된 컨트랙트 

바이트 코드에 RPC를 요청할 수 있고, 해당 라이브러리를 활용하여 

자바스크립트 기반 자동화 프로그램 구현하였다. 컨트랙트 코드인 

ModelTokenFactory를 컴파일하고 배포하는 프로세스를 자동화하여 AI 

모델을 토큰으로 유동화하는 프로그램 코드는 그림 4.6과 같다. 함수 

deployAiContract에 유동화할 모델 토큰의 이름, 심볼, 발행량을 

파라미터를 넣어 실행한다. 
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그림 4.6. 컨트랙트 배포 자동화 자바스크립트 코드 

 

 

또한 아키텍처에서 제안한 토큰 구매, 학습, 지불 프로그램 코드는 

4.7과 같다. 구체적인 프로세스는 클라이언트의 요청 시, 먼저 

이더리움으로 유동화된 AI 모델 토큰을 CPMM 알고리즘을 기반으로 

구매한다. 이후 컨트랙트의 오라클 함수를 통해 학습 서버에 요청하여 

클라이언트 데이터를 학습한 후, 정확도와 데이터 크기 값을 받는다. 

마지막으로 머신러닝을 통해 분석이 요청된 데이터의 크기만큼 구매된 

모델 토큰을 해당 모델을 개발한 연구원에게 전송한다. 
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그림 4.7. 모델 구매, 학습, 지불 자동화 자바스크립트 코드 

 

 

4.4. 결과 분석 
 

위와 같이 AI 모델을 스마트 컨트랙트를 통해 블록체인 상의 

토큰으로 유동화하고, 해당 모델을 활용하기 위해 토큰을 구매하고 

사용하는 일련의 과정을 프로그램화하였다. 이러한 연구의 가장 큰 

목적은 첫 번째로, 해당 모델의 사용도가 높아질수록 모델 토큰의 

가격이 상승하는 것이 CPMM이라는 알고리즘에 의해 자동으로 책정될 

수 있는 환경을 만들어 AI 모델이 시장 경제의 평가를 받을 수 있도록 

한 것이고, 두 번째로는 블록체인 상에 해당 모델의 가격 추이에 더해 

정확도와 같은 학습 결과를 기록하여 투명성과 신뢰성을 제고함에 있다. 

설계한 CPMM 알고리즘을 기반으로 한 스마트 컨트랙트 코드의 

검증을 위해 다음과 같은 시나리오를 활용하여 모델 토큰의 가격의 변화 

정도를 살펴보았다. 

1) 유동화된 모델 토큰 SOTA_MODEL과 이더리움이 스마트 
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컨트랙트 계정에 각 100개씩 예치되어 1:1의 가격비로 설정 

2) AI 모델을 활용하고자 하는 클라이언트 100명이 1 

이더리움으로 모델 토큰 SOTA_MODEL 구매, 지불, 학습 

프로그램 순차 실행 

3) 시나리오 동안 그 외의 클라이언트가 모델 토큰 SOTA_MODEL 

구매 혹은 판매하는 경우는 없는 경우로 전제 

 

위와 같이 실행한 결과 CPMM 컨트랙트가 정상적으로 작동하여 

모델 토큰의 가격이 선형적으로 상승하는 것을 그림 4.8과 같이 확인할 

수 있다. 

 

 

 

 

그림 4.8. 트랜잭션 카운트에 따른 모델 토큰의 가격 추이 
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제 5 장 결론 
 

 

 

5.1. 결론 
 

본 연구를 통해 무형화된 자산이지만 매우 가치가 높은 자산인 

머신러닝 모델이 어떻게 유동화될 수 있고, 이에 따라 기존의 블랙박스 

식의 거래에서 벗어나 블록체인의 분산원장 기술을 통해 퍼블릭하게 

기록되고, 또 CPMM 전략에 따라 자동으로 해당 모델의 가격이 산정될 

수 있는 방법에 대해 제시하였다. 이러한 방법을 통해 모델이 

암호화폐로 유동화되게 하며, 거래에 따라 가격이 상승 혹은 하락할 수 

있는 시장이 형성됨에 따라 시장 가격의 흐름으로 해당 모델의 효과성 

및 효율성을 정량적으로 평가할 수 있게 됨에 의의가 있다. 또한 모델의 

분석 결과를 블록체인에 투명하게 기록하는 것은 신뢰성을 제고할 

것이다. 신뢰성을 제고하기 위한 오라클 서비스를 구현한 것 역시 

의의가 있을 것이다. 

 

 

5.2. 향후 연구에 대한 논의 
 

본 연구에서는 AI 모델을 유동화하고 클라이언트와 모델을 개발한 

측 간의 거래를 블록체인 상의 스마트 컨트랙트로 자동화하였지만, 

CPMM 이외의 다양한 자동화 거래 알고리즘을 고려하지 않았고, 

블록체인 밖에서 진행되는 학습에 대한 설계에 대한 고려가 부족한 

측면이 있다. 또한 새롭게 제안하는 아키텍처에 대한 연구이고, 

프로그램을 구현하였으나 어떠한 평가 지표로 실험을 진행하고 

평가할지에 대한 점이 아직 모호한 한계가 있다. 

추후 연구를 통해 상기의 한계점을 극복하고 아키텍처를 보다 

구체적으로 실현하기 위해서는 1) 각 모델 특성에 맞는 초기 유동성 

형성 전략 2) 슬리피지 최소화를 위한 유동성 공급 전략 3) 학습 

프로그램 설계 구현 4) 적절한 평가 지표 선정 5) UI 구현을 통한 

실용성 제고 등에 대한 연구가 추가적으로 이루어질 필요가 있을 것으로 
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사료된다. 
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Abstract 

 

Monetization of Machine Learning 
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Automated Market 
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A lot of recent research and paper insists its performance 

accomplish SOTA(State-of-the-Art). However, most of the result 

only perform SOTA with optimized experiment data and environment. 

As a result, machine learning model cannot be successfully applied to 

industry. This paper suggests architecture which is based on the 

concept of machine learning, smart contract and STO(Security Token 

Offering). By tokenizing machine learning model, the value of model 

can be intuitively and objectively estimated. Besides, demand for 

machine learning model can be automated by smart contract code, 

while protect client data privacy via distributed learning. Solidity and 

Javascript program is implemented to prove the proposed 

architecture. 



 

 
38 

 

Keywords : Machine Learning, Automated Market, Blockchain, STO 

Student Number : 2020-24316 



 

 
39 

감사의 글 

 

 

 

서울대학교 산업공학과의 모든 분들에게 감사드립니다. 


	제 1 장  서론
	1.1 연구의 배경
	1.2 문제 정의 및 연구 목적
	1.3 논문 구조 및 기여
	제 2 장  관련 연구
	2.1 블록체인의 불변성과 합의 매커니즘
	2.2 이더리움 가상 머신과 스마트 컨트랙트
	2.3 Tokenization을 통한 자산 유동화
	2.4 AMM을 통한 자동화 거래 시장
	2.5 데이터 오라클을 통한 온-오프체인 연결
	제 3 장  제안하는 방법
	3.1 CPMM을 통한 AI 모델 유동화 및 거래
	3.2 데이터 오라클을 통한 학습 요청
	3.2 전체 아키텍처 및 프로세스
	제 4 장  실험 및 분석
	4.1 실험 환경
	4.2 스마트 컨트랙트 구현 및 배포
	4.3 자동화 프로그램 구현
	4.4 결과 분석
	제 5 장  결론 및 의의
	5.1 결론
	5.2 향후 연구에 대한 논의


<startpage>9
제 1 장  서론 8
1.1 연구의 배경 8
1.2 문제 정의 및 연구 목적 9
1.3 논문 구조 및 기여 9
제 2 장  관련 연구 11
2.1 블록체인의 불변성과 합의 매커니즘 11
2.2 이더리움 가상 머신과 스마트 컨트랙트 12
2.3 Tokenization을 통한 자산 유동화 13
2.4 AMM을 통한 자동화 거래 시장 15
2.5 데이터 오라클을 통한 온-오프체인 연결 17
제 3 장  제안하는 방법 19
3.1 CPMM을 통한 AI 모델 유동화 및 거래 19
3.2 데이터 오라클을 통한 학습 요청 20
3.2 전체 아키텍처 및 프로세스 21
제 4 장  실험 및 분석 23
4.1 실험 환경 23
4.2 스마트 컨트랙트 구현 및 배포 24
4.3 자동화 프로그램 구현 29
4.4 결과 분석 31
제 5 장  결론 및 의의 33
5.1 결론 33
5.2 향후 연구에 대한 논의 33
</body>

